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論文要旨
ここ数十年において，非侵襲な（採血などの皮膚や身体の開口部への医療器具の
挿入を必要としない）健康状態の診断の方法として，指先毛細血管の形状観察に基づ
くアプローチが注目されている．この血管の形状から健康状態を定量的に診断する
には，指先毛細血管画像から自動で血管の形状に関する特徴を抽出することが必須
である．これまで，非侵襲な診断として眼底画像を対象とした手法は数多くなされて
きたが，指先毛細血管画像を対象とした血管検出や特徴抽出の研究事例は限られて
いる．指先毛細血管を捉えた画像は，焦点深度の浅さや解像度などから血管領域の
一部しか鮮明に映らないことが多く，そのような画像の扱いに関して問題があった．
そこで，本研究ではこのような不鮮明な指先毛細血管の画像から血管領域を検出
し，形状に関する特徴を抽出することを行なう．具体的には，血管の構造をとらえ
るのに特化したフィルターとして知られる Frangiフィルターをベースに，ヒステリ
シス処理による二値化を用いて，検出可能な血管領域の拡大を図る．さらに，爪に
近い先端列にある血管とその奥にある血管では，撮影する際に鮮明に映る焦点が異
なることを踏まえ，焦点をずらしながら撮影した画像を組み合わせることで検出領
域のさらなる拡大を図る．
評価には，G-Scope 1で撮影された指先毛細血管画像を用いて，前処理の有無や異
なる二値化処理の適用などによる血管領域の検出手法に比べ，提案手法によって血
管領域検出が改善されることを確認した．また，検出された血管領域から血管の太
さや曲がり具合などの特徴量がうまく求められることも確認した．
1http://www.genie-tech.co.kr/document/english/product/G-SCOPE.php
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第 1 章
序論
1.1 研究の背景
ヒトの健康状態を診断する方法の一つに，ヒト指先毛細血管を観察することが挙
げられる．この診断のメリットは，採血のための注射をはじめ皮膚や口などへの医療
器具を挿入せず観察を行なえることである．ヒトの指先に関わる疾患には皮膚硬化
や強皮症，膠原病などが挙げられる．指先毛細血管の形状と健康状態の関連に関して
は，様々な研究が行なわれてきた．例えば，結合組織病 (CTD；Connective Tissue
Disease)の患者の血管と健常者の血管の違いが挙げられる．Kabasakalら [16]の研
究によりCTD患者の血管の密度が減少し，またCTD患者からは非凡な血管や血管
でない領域がしばしば検出されたことを発見している．Leffordらは血管の先端部の
幅や最大の太さ，最大の環の太さに関して健常者の血管とCTD患者の血管の違いを
示している [18]．また，芦原らは健常者に対する膠原病患者の指先毛細血管の量的異
常の検討と，肺血管病変との関連についての分析を行なっている [31]．他にも，子ど
もを対象としたヒト指先毛細血管の観察も研究成果としてあげられ，Piottoらは青
少年の指先毛細血管の観察から，主に若年性皮膚筋炎や全身性強皮症，混合（性）結
合組織病の患者の血管形状が健常者のものと違うことを示している [25]．Dolezalova
らも同様に健康な子どもとリウマチに関する疫病を患う子どもの指先毛細血管の違
いを観察し，先述の研究と同様に血管の密度が低いことや毛細血管の環が太いこと
を示している [7]．
以上のように，特定の疾患と指先毛細血管の形状には強い関連があることがわかっ
ている．この関連を定量的に解析するためには指先毛細血管画像から血管領域を検
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出することが必要である．しかし，血管画像から定量的に血管領域を検出する研究
は限られている．さらに，全ての指先毛細血管は同じ平面上にないため，この血管
画像を撮影する際に焦点のあう血管領域が一部しかない．ゆえに，血管領域の一部
しか鮮明に映らないことが多く，一枚の画像からの血管領域検出には問題がある．
1.2 今回実装した手法と貢献
このような背景から，本研究では不鮮明なヒト指先毛細血管の画像か検出可能な
血管領域を拡大することを目的とする．まずは，管状構造を強調するためのフィル
ターとして知られる Frangiフィルターを用いて，画素ごとに血管らしさ（その画素
がどの割合で血管であるか）を算出する．次にその結果から，ヒステリシス処理に
よる二値化処理を行ない，血管領域を検出する．バイナリー処理による二値化処理
では，閾値を弱くすると血管として検出できる領域が拡大するが，同時に血管でな
い領域まで多く残ってしまう．逆に，閾値を強くすると血管でない領域が検出され
る可能性は少なくなるが，血管領域が狭くなってしまう．ヒステリシス処理には二
つの閾値を用いており，これらにより血管として検出される領域が拡大する．また，
ノイズ除去の役割も果たしている．
さらに，より検出領域を拡大するため，焦点深度の異なる複数の毛細血管画像を
用いた重ね合わせをする．一枚の画像だけで画像サイズ内の全ての血管に焦点を合
わせることは難しいので，異なる焦点で撮影した血管画像を複数枚用意し，画像の
位置合わせと合成を行なう．合成した画像の結果，元画像で焦点が合わずぼやけてい
た領域が鮮明に映るようになり，この合成画像を用いて検出処理をすることで，血
管として検出領域がさらに増える．
1.3 論文の構成
本論文の構成について説明する．第 2章では，ヒト指先毛細血管から血管構造を
検出する手法について，数理モデルからアプローチしたものや畳み込みニューラル
ネットワークによるものなどを紹介する．また，それらを踏まえ本研究の立ち位置
を明確にする．第 3章では，まず今回実装した血管検出や形状特徴量抽出に必要な
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ことを述べ，今回行なったタスクについて整理しまとめる．第 4章では，血管領域抽
出を評価するための正解データや撮影環境について説明し．次に実際の評価手法や
特徴量算出を行なった結果を示す．また，様々なデータによる手法の実験を行った
結果や議論をする．最後に，第 5章において本論文の結論と今後の展望について述
べる．
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第 2 章
関連研究
　血管領域の検出には様々な方法がある．1つ目は，血管の形状である管状を強調す
るフィルターが挙げられる．このフィルターを通すことで，画素ごとにどれだけ血管
であるかを確率として表現し，ある閾値を境に血管画像から血管領域と背景に分割
する．分割の手法としては，二値化処理の閾値処理をはじめいくつか存在する．ま
た，血管画像をRGBチャンネルに分離し，Gチャンネル成分のコントラストを調整
し他の画像処理技術と組み合わせることで血管を検出する手法もある．例えば，Lo
らはGチャンネル成分の強調の後，3チャンネルの画像を結合し，その画像を局所
的な大津の二値化 [23]処理と大域的な大津の二値化処理を組み合わせ，フレームご
とのピクセル選択を行うことで血管領域のセグメントを行なった [21]．さらに，畳
み込みニューラルネットワークによる手法やエッジ検出を用いたモデルによる手法
なども数多く存在し，画像処理や画像解析のみならず数理的なアプローチによる検
出手法も提案されている．
本章ではそれぞれのアプローチにおける代表的な研究の概要を説明し，本研究と
の関連性を述べ，立ち位置を明確にする．
2.1 反応拡散系方程式を用いた検出
武野らは，これまで画像の不鮮明さなどにより目視で観察された指爪床部の毛細血
管の解析を，反応拡散系の数値解析により客観的に行なえるようにした [32]．初期値
としては顕微鏡などで撮影された血管画像を用いて，反応拡散方程式（Fitz-Hugh・
南雲タイプ [8, 22]）を数値的に解き，画像から血管領域を鮮明化している．反応拡
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散系は，空間に分布された物質の濃度の変化を追う局所的化学反応や，空間全体に
おける物質の拡散の影響が数式として表されている系であり，血管領域と背景の境
界がどうなっているかという局所的な観察や，どのように血管領域やそれ以外の領
域が分布しているかを考えるときに有効である．また，Fitz-Hugh・南雲タイプの反
応拡散方程式の解の特徴は，反応項である 3次関数の外側の解近くに集中すること
である．このため，曖昧な部分は白か黒になる．つまり，より血管に近い領域は白
になりやすく，逆に血管から遠い部分は黒になりやすくなる．
図 2.1: (a) 入力画像．(b) 反応拡散方程式による画像の二値化．(c) 画像の反転とノ
イズ成分除去の結果．（画像は [32]より引用）．
図 2.1は，入力画像から血管領域を検出した結果である．図 2.1bは反応拡散方程
式による二値化の結果，図 2.1cは，それを白黒反転させ，ノイズを除去した結果で
ある．入力画像の右下領域にあるような，血管領域と背景の区別がつきにくい箇所
に対しても，血管部分のみの抽出ができていることがわかる．
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2.2 Frangiフィルターを用いた検出手法
表 2.1: ヘッセ行列の固有値による画像内の局所的構造（表は [15]より引用）
Structure λ1 λ2 λ3
1
2 L L H-
2 L L H+
L H- H-
L H+ H+
H- H- H-
H+ H+ H+
Jermanらは，血管の構造を強調し他の構造やノイズを抑制するために，Frangi
ら [10]や佐藤ら [26]などによる管状構造を強調するフィルター構成を基に，より安
定して血管構造を強調するフィルターを考案した [15]．彼らはまず，グレースケー
ルの画像に対するヘッセ行列に着目した．ヘッセ行列は，画像の各方向に関する二
次微分を要素とする行列で，画像の局所矩形領域内ごとにヘッセ行列を計算してい
る．ヘッセ行列の固有値 λ1, λ2, λ3（大きさが小さい順に並んでいる）は．幾何学的
にはこれら固有値のそれぞれの符号と大きさによって，局所的に表 2.1に示される
ような構造をしているということがわかる [15]．L，Hはそれぞれの固有値の大きさ
の比較で，Low（小さい，つまり 0に近いような大きさ）かHigh（大きい）かを示
している．また，大きい固有値に対しては，符号によって”+”か”-”かがHの次に表
されている．この表より，λ1の大きさが λ2や λ3より小さい時に管状構造を示すこ
とがわかる．
12次元画像では考えない．
22次元画像では判別できないので考えない．
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Frangiら [10]や佐藤ら [26]は，ヘッセ行列とその固有値からわかる幾何学的性質
を用いてフィルターを作成したが，λ2や λ3の大きさがさほど大きくない時には曖昧
である．Jermanらはこのような状況でも頑健に強調できるよう，次のような λ3の
正規化を提案した．
λρ =
λ3 if λ3 < τ minx λ3(x)τ minx λ3(x) otherwise (2.1)
ここで，τ ∈ [0, 1]はカットオフの閾値で，この値が大きいほどコントラストが小さ
い構造に対し λ2や λ3の大きさが大きくなり，小さくなるほど大きさも小さくなる．
血管構造の検出結果として，管状構造を白く，背景を黒く出力するためには，表 2.1
より λ2や λ3は負の値を示す．Peetersら [24]によるフィルターより，Jermanら [15]
は式 2.2のようなフィルターを提案した．
VP =

0 if λ2 > 0 ∧ λ3 > 0,
1 if λ2 ≤ λρ/2,
λ22(λρ − λ2)
(
3
λ2+λρ
)3
otherwise.
(2.2)
図 2.2と 2.3は，Jermanらによるフィルター処理と Frangiら [10]，Satoら [26]，
Liら [19]，λ2のみのフィルター処理の比較をグラフで表したものである．入力画像
のグラフである黒い線に近いほど，より的確に管状構造を捕らえられていることに
なり，他の手法に比べて彼らの手法（赤い破線）の方がより適合したフィルター処
理を行えていることがわかる．
2.3 指先毛細血管の検出と測定の自動化システム
Berksらは，ランダムフォレストを活用した層的機械学習による指先毛細血管画
像からの血管領域の検出と，その検出結果を用いた血管密度や血管先端部の太さや
蛇行具合のメジアンを測定を自動的に行なうシステムを提案した [4]．彼らは，レイ
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図 2.2: 右下にある画像に対する，入力画像の明るさと，Frangi，Sato，Li，λ2，提
案手法によるフィルター処理からの明るさの結果（画像は [15]より引用）．
図 2.3: 右下にある画像に対する，入力画像の明るさと，Frangi，Sato，Li，λ2，提
案手法によるフィルター処理からの明るさの結果（画像は [15]より引用）．
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図 2.4: Berksらによる血管領域の検出．(a)血管の方向 Vθ推定．色相のカラーマッ
プによる可視化を行なっている．(b)Vesselness Vv．緑の点は局所的な Vv の最大値
であり，赤い点は頂点の候補に含まれる領域の画素である．(c)血管の選択．赤丸は
Berksらの手法による検出，青や緑の四角は専門家による検出である．（画像は [4]よ
り引用）．
図 2.5: Berksらによる毛細血管の血流測定．(a) 静止セグメントにおける各毛細血
管の bounding box． (b) 赤枠の毛細血管の再レジストレーション． (c) 毛細血管の
血流推定．右上の色マップにより血流の方向を表し，各色の明るさにより速さを表
す．（画像は [3]より引用）．
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ノー症の中でも初期段階のレイノー症と全身性強皮症（Systemic Sclerosis；SSc）に
繋がるレイノー症を区別するために指先毛細血管を自動で解析することは必要であ
るとし，血管検出とともに毛細血管の頂点部に着目した血管の太さや蛇行具合を測
定した．
入力には，毛細血管画像から [27]による血管らしさの予測や [2]による局所的血管
方向と血管の太さ，および方向選択性をもつ微分フィルターである Steerable filter
bank [13]を用いて構成された特徴ベクトルを用いる．血管の検出に関しては教師あ
り分類問題に落とし込み，画素単位でどれくらい血管かというVesselness（Vv）を算
出した．また，血管方向 Vθと血管の太さ Vwの予測に関しては回帰問題に落とし込
んだ．学習にはランダムフォレストを用いてそれぞれの問題を解き，Vv, Vθ, Vwを求
めた．結果は図 2.6a, 2.6bのようなマップで表される．また，各血管の特徴量とし
て先端部の太さや蛇行具合を測定するために，Vv, Vθ, Vwの結果やランダムフォレス
トを用いた血管の先端部の検出も新たに提案した．
血管の検出に関する評価には，図 2.6cの脚注と同じ 2人の専門家によるアノテー
ションと提案手法によるアノテーションを用いて，あるアノテーションに対し他の
アノテーション手法の適合率や再現率，F値を算出し，提案手法による検出精度は
専門家による検出に引けを取らないものであることを示した．
また，Berksらはより SScの診断に特化するため，高フレームレートの毛細血管
顕微鏡システムと毛細血管の血流測定を含むモデルを提案した [3]．先述した血管検
出や測定から健康状態を診断しようとすると年月単位での観察が必要となり SScの
診断には不便であるが，血流を観察することで相補的な血管構造を追加で捉えるこ
とができる．図 2.5は，毛細血管のモザイキング映像から血流を測定する手法の概
観である．これは複数の画像を用いて測定する手法よりも安定しており，高ノイズ
かつ低コントラストの指先毛細血管画像からの血流測定にも有用である．実験で健
常者（HC）と初期段階のレイノー症の方（PRP），SScの方に分け血管検出と血流
測定を行ない，評価には SSc（positive）と，HC・PRP（negative）に分けROC曲
線を用いた．また，評価指数には ROC曲線下面積を用い，SScと HC・ PRP群の
間に血管構造や血流による特徴があることを示した．
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2.4 CNNを用いた検出手法
図 2.6: 1× 28× 28のパッチ画像を入力とし，同じサイズのセグメント結果を出力す
る．C∗は畳み込み層（@k× kは畳み込みに用いるフィルターのサイズ kである），
M1はMax Pooling層，U1はアップサンプリング層である（画像は [6]より引用）．
2.4.1 Fully Convolutional Neural Network(Fully-CNN) based struc-
tured prediction
Dasguptaらは，血管領域の検出方法として，畳み込み層のみで構成された Fully-
CNNベースの自動検出手法を提案した [6]．図 2.6は，彼らによる提案手法のアー
キテクチャである．前処理として，血管の画像のGチャンネル成分において血管部
分がハイコントラストである [30]ことより，血管画像の Gチャンネル成分を強調
し，その後グレースケール画像の明るさを正規化した．彼らが提案したネットワー
クには，前処理を行なった血管のグレースケール画像内の，サイズ 28× 28のパッチ
を入力し，パッチの領域ごとに学習する．このアーキテクチャの特徴として，全結
合層を組み込んでいない Fully-CNNベースのものであることが挙げられる．従来の
CNNのモデルは全結合層を持つため，学習に用いる画像のサイズが固定であるとい
う制約があった．それに対し，Fully-CNNベースのネットワークは全ての層が畳み
込み層で構成され，入力画像と出力画像のサイズが同じであり，かつ入力画像のサ
イズが可変である．また，従来の分類問題は教師データが「正解ラベル」であった
が，ターゲットを「画像」にすることができるので，画像間の直接の関係性を表現し，
学習することができる．評価には，眼底画像のデータセットDRIVE [28]を用いて，
適合率（Precision）や特異度（Specificity），精度（Accuracy）や ROC（Receiver
Operating Characteristic）曲線下の面積（AUC）の 4つの評価指数から他の手法と
比較し，ほとんどの指標にてより高い値を示すことを表した．
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図 2.7: DeepVesselの概観．まず，4つのHEDを模したアーキテクチャによるCNN
層を通り，その過程で各ステージの最後の層（各層の太字部分）の結果にSide-output
層が挿入される．また，畳み込み層の後はCRF層に通され，非局所的な画素間の相
関を考慮し血管領域の検出結果を出力する．赤いブロックは，trainingのみ動く（画
像は [12]より引用）．
2.4.2 DeepVessel
Gurらは，境界検出タスクとして網膜の血管領域検出問題を定式化し，深層学習
を用いて領域検出を行なう手法（DeepVessel）を提案した [12]．DeepVesselは，3つ
のパートで構成される（図 2.7）．1つ目は畳み込み層で，血管に関する局所的な特
徴表現を学習する．2つ目は Side-output層で，畳み込み層とともに動作している．
網膜画像にある血管と背景の画素のアンバランスさ（色が似ていること）が課題と
してあげられ，この層では総体的にネスト化されたエッジ検出（HED） [29]を用い
たクラス均衡を考慮したクロスエントロピーの損失関数が提案されている．3つ目
は CRF層（CConditional Random Field layer）で，条件付き確率場を用いてたセ
グメンテーションを行なう．これまでの層で血管領域の確率（Probability）を表し
たマップを出すことはできるが，畳み込みに用いるフィルターの受容野の大きさや
それによる粗い学習のために画素単位のセグメンテーションが難しいこと，またス
ムーズさの制約による小さな領域での見せかけの結果（曖昧に血管領域が出力され
る）が課題としてあった．CRF層では，エネルギーに血管領域と背景領域の相関を
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表した平滑化項を加え，これを最小化することで血管領域を頑健に検出した．
評価には既存のデータセット（DRIVE [28]，STARE [14]，CHASE DB1 [11]）を
用いて，結果の精度や感度，検出にかかる時間をそれぞれ算出した（TP, TN, FP, FN
は，それぞれ真陽性，真陰性，偽陽性，偽陰性を表す）．これらの評価指数を他の手法
と比較し，精度や感度が良く検出にかかる時間が短いことを示すことで，Side-output
層を組み込んだ畳み込み層やCRF層を用いた質の高い血管の確率分布図により，正
確に網膜の血管領域検出ができていることを示した．
2.5 本研究の立ち位置
これまで述べた関連研究では，一枚の指先毛細血管画像から血管領域を自動で検
出している．しかし， 1.1節で述べたように，深度の異なる複数の画像を用いて検
出を行うアプローチはどの手法でもなされていない．本研究では，上述の知見をも
とにヒト指先毛細血管から検出できる血管領域を拡大することを目指す．具体的な
血管領域の検出方法として，管状構造を強調する Frangiフィルターと，ヒステリシ
ス処理による二値化処理を組み合わせる方法を用いる．また，得られた検出結果と，
マニュアルな方法によって作成した正解データを用いて検出精度を評価し，別の手
法と比較することで，検出可能な血管領域が拡大していることを確認する．
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第 3 章
手法
3.1 今回行なうこと
G-Scope 1（Genie Tech, ソウル, 大韓民国）という機械を用いて撮影されたヒト
指先毛細血管画像から，血管領域を前処理とフィルター処理を組み合わせて検出す
る．また，その結果から，指先毛細血管の形状特徴量として，血管の曲がり具合を
示す曲率と，血管の太さを示す直径を抽出する．
次節にて，今回行なった手法の説明の準備として，管状構造を強調するFrangiフィ
ルターと，2つの閾値を用いたヒステリシス処理について詳細に述べる．
3.2 準備
3.2.1 Frangiフィルター
Frangiら [10]は，画像処理のフィルター処理に関して，管状構造を強調するよう
なフィルターを作成した．局所領域に着目し，3次元画像 Lに対し画像内の点 xoに
関し次式のテイラー展開を考える．
L(xo + δxo, s) ≈ L(xo, s) + δxTo∇o,s + δxoHo,sδxTo (3.1)
1http://www.genie-tech.co.kr/document/english/product/G-SCOPE.php
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ここで，∇o,s，Ho,sは特定のスケール sにおける勾配ベクトルとヘッセ行列であ
る．また，導関数の計算には線形スケール空間の考え [9, 17]を用いて，次を用いて
いる．
∂
∂x
L(x, s) = sγL(x) ∗ ∂
∂x
G(x, s) (3.2)
ここで，Gは式 (3.3)で表される 2次元のガウシアン，γは Lindebergら [20]によ
る，正規化導関数族を定義するためのパラメタである．
G(x, s) =
1
√
2πs2
3 e
− ∥x∥
2
2s2 (3.3)
Frangiらはテイラー展開結果に表れる二次微分により得られるヘッセ行列に着目
した．画像の場合，ヘッセ行列 Ho,sは，ガウシアンの各方向の 2次微分を画像 Lに，
あるスケール sの矩形領域内で畳み込んだものである．画像処理に於いて，2次微
分フィルターは注目がそのその近傍の差分の大きさを用いて画像内の縁を強調する．
ヘッセ行列の固有値を解析することにより，画像の局所部分に対し，管状構造と背
景の輝度差に基づいて管状構造を強調するフィルターを作成することができる．λs,k
を k(k = 1, 2, 3)番目の固有値，ûs,kをその固有値に対する正規化固有ベクトルとす
る．ここで，3つの固有値は，|λs,1| ≤ |λs,2| ≤ |λs,3|を満たすような順番にする．
ヘッセ行列の固有値の大きさや符号によって，表 2.1のような構造をしているこ
とがわかる．また，Frangiらはこれらの固有値と固有ベクトルの幾何学的性質にも
着目し，次の 2つの相違性を表す比を提案した．1つ目は対象とする領域が blob-like
な（塊のような）形状かどうかを判定するもので，次式のように定義される．
RB =
Volume/(4π/3)
(Largest Cross Section Area/π)3/2
=
|λ1|√
|λ2λ3|
(3.4)
この比は，物体を適当に切った切り口のなかで一番大きい面積に対する体積を表
す．塊のような形状に対しては切り口と物体表面の最大距離がある程度大きくなるの
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に対し，管状や板状の物体に対してはその距離がほとんど 0に近づく．よって，RB
が 0に近づくほど物体の構造が塊でなく管状や板状の構造であると判定することが
できる．
2つ目は，板状か管状かを判定するもので，次式のように定義される．
RA =
Largest Cross Section Area/π
(Largest Axis Semi-length)2
=
|λ1|
|λ3|
(3.5)
この比は，物体を適当に切った切り口で面積が最大になるものに着目したとき，そ
の切り口の 2つの軸で大きい方の長さに対する切り口の面積を表したものである．板
状の物体では，2つの軸の長さの大小が区々であるのに対し，管状の物体は片方の軸
の長さが他方の軸の長さに対しとても大きい．よって，RAが 1に近づくほど管状で
あると判定することができる．
また，フィルター処理によるノイズ混入を防ぐため固有値を用いた次の指標もフィ
ルター作成に加味した．
S = ∥Ho∥F =
√∑
j≤3
λ2j
背景はコントラストが小さいゆえ，固有値の大きさが小さくなり S の値も小さく
なる．それに対し，血管領域はコントラストが大きい（表 2.1により，少なくとも一
つ固有値が大きい）ので，S も大きくなる．
以上の考察により，Frangiらは次式で表されるフィルターを作成した．
V = max
smin≤s≤smax
Vo(s) (3.6)
Vo(s) =

0 if λ2 > 0 or λ3 > 01− exp
−RA2
2α2
 exp
−RB2
2β2
1− exp
− S2
2c2
 (3.7)
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式 3.6， 3.7は，画像内の座標に対しどれだけ管状構造であるかという割合を示し
ており，sminから smaxの範囲で見たときの最大値を採用している．ここで，α, β, c
は，それぞれの指標RA,RB,Sに対するパラメタ（感度）である．ある範囲のスケー
ルにおける最大値を採用しているのは，画像内にある，大きさの違う複数の管状構
造をより多く検出できるようにするためである．
また，2次元画像に対しては，フィルターの式 (3.7)は次のように表すことができる．
Vo(s) =

0 if λ2 > 0
exp
−RB2
2β2
1− exp
− S2
2c2
 (3.8)
where RB =
λ1
λ2
, S =
√
λ21 + λ
2
2
3.2.2 ヒステリシス処理
今回，Cannyのエッジ検出器で用いられている二段階閾値によるヒステリシス処理
と同様の考え方で，検出できる血管領域の拡大を図る．図 3.1aにあるグレースケー
ル化した血管画像に別々の閾値で二値化処理を行なうと，図 3.1b， 3.1cのような結
果が得られる（白が血管領域，黒が背景）．強い閾値に設定すればノイズの少ない検
出ができるが，その血管領域は期待より狭い（血管の長さが短い，先端部しか検出
されない，など）．また，弱い閾値に設定すれば検出できる血管の本数や領域は増え
るが，ノイズや血管でないものまで検出してしまう．そこで，ヒステリシス処理の
ように，まずは図 3.1dのシアン色の領域は血管とみなす．次に，白い領域でありシ
アン色の領域に隣り合うものは血管とみなし，そうでないものは背景とする．以上
のような処理を行なうと，図 3.1eのような画像が得られる．この一連の処理によっ
て，真に血管である部分の領域検出が可能になる．
3.3 今回実装した手法
今回実装した，ヒト指先毛細血管画像から血管領域を検出する手法とその結果か
らわかる形状特徴量を抽出する手法を以下にまとめる．なお，一連の処理の流れを
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(a) 入力画像．
(b) 二値化処理（弱い閾値）． (c) 二値化処理（強い閾値）．
(d) 図 3.1bと図 3.1cの重ね合わせ． (e) ヒステリシス処理による結果．
図 3.1: ヒステリシス処理のフロー．図 3.1dにおいて，図 3.1cの血管領域をシアン
に着色してから重ね合わせしている．
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図 3.2に示す．
図 3.2: 今回実装した手法のフロー．
3.3.1 血管領域の抽出
前処理
Loら [21]の手法を参考に，まずは入力画像をRGBチャンネルにそれぞれ分離す
る．その後，Gチャンネル画像に対しヒストグラム平坦化によってコントラストを
強調させる．その後，RGBチャンネルを合成してカラー画像に戻し（図 3.2b），そ
れを平滑化しグレースケールに変換する．
また，のちの Frangiフィルター処理の際に画像上部のマイクロメーターが管状構
造（エッジ領域）として検出されることを防ぐため，画像の血管部分のみをトリミ
ングする．
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Frangiフィルターと閾値処理
まず，前処理によって得られた画像にFrangiフィルターをかける（図 3.2c）．3.2.1
により，画素ごとにどれだけ管状構造であるかの割合が返されるので，その値を全
て 255倍し，3.2.2にて述べたヒステリシス処理により，2つの閾値を用いて血管領
域のみを検出する（図 3.2d）．
3.3.2 形状特徴量の抽出
(a) 3.3.1による検出結果． (b) 図 3.3aのスケルトン構造．
(c) 図 3.3aの赤丸部分拡大． (d) 直径と曲率．
図 3.3: 血管領域検出結果からの形状特徴量抽出のフロー．
今回は， 1.1節で紹介したことをはじめに健康状態との相関が強いと見られる，血
管の曲がり具合と太さを，それぞれ曲率と直径として数値を算出する．まず，曲率
や直径の計算に用いるため，血管領域の検出結果から各血管領域のスケルトン（中
心線）を検出する（図 3.3b）．このスケルトン構造と検出結果を用いて，以下に直
径と曲率の抽出方法を詳細に述べる．
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血管の直径
図 3.4: 血管の直径の算出方法．黒の画素は背景，色の画素は血管領域，黄色は血管
領域のスケルトン構造である．
血管領域の検出結果画像から次のように距離画像を生成する．血管領域の画素 x
ごとに，L1距離（マンハッタン距離）を用いて一番近い背景（黒い画素）までの距
離 d(x)を次式により算出する．
d(x) = min
x′∈all background pixels
∥x− x′∥L1 (3.9)
ここで，この距離画像とスケルトンを重ね合わせると，スケルトン上の距離のみ
が抽出される．この値から，局所的に見た血管の直径を算出する．例えば，距離が
4の場合，その場所の血管の直径は 7となる（図 3.4）．
なお，画像の大きさによってメーターのスケールが変わるので，太さはピクセル
値で算出している．
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図 3.5: 血管の曲率算出．右の青い点は血管のスケルトンの一部．緑色の点を用いて，
赤色の円をフィッティングする．赤色の円が緑色の四角の点に関する近似円の結果で
ある．
血管の曲率
まず，計算のために各血管のスケルトンに存在する分岐（Y字の形をした領域）で
各線を分離する．次に，それぞれのスケルトンに沿った曲線 lnを定義する（ nは，
分離した線のナンバリング）．この曲線は，画像上の座標で定義されるので離散的
であり，数学的に曲線を微分して曲率を算出するということは難しい．そこで，ス
ケルトン上の各画素とそれに隣り合う k個の画素を用いて，それらを全て通るよう
な円 Ckを近似し，その近似円の半径 rkの逆数を取ることで血管の曲率を算出する
（図 3.5）．円を近似するために用いる点の数は，注目画素とスケルトン上で隣り合
う画素で，最小 3，最大 17とした．よって，注目画素に関する曲率は，近似に用い
る点の数によって 8通り考えられる．近似された円の中には，その円周を通る点が
ほとんど含まれていない可能性があるため，次式のように曲率に用いる近似円 Cと
して，近似円 Ckの中心 xkと注目画素 xcの距離と，近似円の半径 rkとの差が最も
小さいものを採用する．
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r = arg min
1≤k≤8
(∥xk − xc∥L2 − rk) (3.10)
3.3.3 入力画像について
図 3.6: 深度の異なる画像から，血管領域として検出される本数を増やす．
今回 3.3.1や 3.3.2にて述べた手法には組み込めなかったが，ヒト指先毛細血管の
特徴を考慮した処理として，次のようなことを行なった．
ヒト指先毛細血管は平面的でないので，1枚の画像で全ての毛細血管の焦点を合わ
せることができず，血管領域を綺麗に検出することはできない．そこで，同じ領域に
対し深度を変えた画像を何枚か用意する．今回は先端に焦点が当たったもの，先端
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列にない奥の血管に焦点が当たったもの，全体的に血管をとらえられているものの 3
枚（図 3.6の左）を用いた．また，撮影条件上，完璧に領域を一致させて撮影するこ
とは難しいので， 3.3.1で述べた前処理の後，画像上部のマイクロメーターをクロッ
プし，画像の位置合わせを行なう．結果として，図 3.6右のような画像を得るので，
この画像に対し 3.3.1の Frangiフィルターと閾値処理以降の処理を同様に行なう．
24
第 4 章
実験
　本章では，実験に用いる血管画像の要件と評価のための正解データ（アノテーショ
ン） ，及び本手法を用いた，いくつかのカテゴリーに分けた毛細血管画像に対する
結果について述べる．また，その結果に対する考察，課題などについても言及する．
4.1 撮影環境
(a) 撮影の様子． (b) 指爪床部に塗るオイル．
図 4.1: 撮影の様子．
ヒト指先毛細血管の撮影には，G-Scopeという顕微鏡を使用する．倍率は 250倍
に設定し，左手の薬指の指爪床部にある毛細血管を撮影した（撮影の様子は図 4.1に
示す）．そのまま撮影しようとすると，皮膚の皺が際立ち毛細血管の構造がよく観察
できないので，図 4.1bのような液体を指爪床部に垂らす．撮影するときに，指爪床
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部に微小な塵など入らないよう清潔にし，オイルを垂らす際に水泡が入らないよう
にする．
4.2 アノテーションデータの作成
図 4.2: アノテーション結果からの正解データ作成．左図の緑丸の座標が入った点列
データが作成され，その点列データから右図のような正解データが作られる．
本手法による血管領域検出の画像を評価するために，血管画像を見て人間が判断
できる血管領域をマニュアルで塗る作業を行なった．この作業はアノテーション業
者 1に委託し，作成した．アノテーション方法は，血管領域を囲うように血管領域と
背景の境界上にドットを打つものである．曲線部分も忠実にアノテーションできる
ように，ドットの間隔は 10画素以下になるように依頼した．アノテーションの結果
は，打ったドットの座標情報がハッシュ形式になったものであり，アノテーションを
した各血管領域内を塗りつぶし，正解データを作成した（図 4.2）．
4.3 血管領域検出と形状特徴量抽出
図 4.3に，血管領域検出に関する一連の結果を載せる．比較として， 3.3.1のフ
ローにある前処理を行なわなかった場合と，ヒステリシス閾値処理を用いず単に二
値化処理を行なった場合を載せている．今回，ヒステリシス閾値処理に用いた閾値
1http://abejainc.com/ja/
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(a) 入力画像
(b) 実装した手法 (c) 前処理＋二値化処理
(d) 前処理なし＋ヒステリシス閾値処理 (e) 前処理なし＋二値化処理
図 4.3: 血管領域検出の処理結果．
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図 4.4: 血管領域の検出結果に関するPR曲線．横軸に適合率，縦軸に再現率をとる．
数字は各手法において用いた閾値（ヒステリシス閾値においては弱い閾値）を表す．
として，強い値の（25）と弱い値（4）の二つを用いた．また，二値化処理に用いた
閾値は 4である．
前処理を行なわない場合，血管領域として検出される範囲が小さくなった．また，
ヒステリシス閾値処理と二値化処理の結果の違いとして，検出されるノイズの量が
挙げられる．二値化処理は設定した閾値の大きさによって出現するノイズの量が変
わったり，血管領域として検出される範囲に影響されたりする．よって，入力画像
によって最も適切な閾値の値が変わってしまう．それに対し，ヒステリシス閾値処
理の特性によって，血管領域の検出できる範囲を広く取りながらノイズとみなされ
る部分は除去されている．
また，10枚の血管画像に対して検出した結果を評価するために，図 4.4に示すPR
曲線を用いた．これは，
• 前処理あり＋ヒステリシス閾値処理（g enhance hysteresis）
• 前処理なし＋ヒステリシス閾値処理（raw hysteresis）
• 前処理あり＋二値化処理（g enhance binary）
• 前処理なし＋二値化処理（raw binary）
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の 4つの手法による処理の結果をアノテーションによる正解データと比較し，適合
率（Precision）と再現率（Recall）を各閾値（ヒステリシス閾値処理に関しては弱い
閾値）に対しプロットしたものである．両方の評価指数が高いほど正解データと検
出結果が近く，全体的に右上の方にある“前処理あり＋ヒステリシス閾値処理”の
手法が他のものと比べて精度良く検出できていることがわかる．
図 4.5，図 4.7 に，形状特徴量の抽出の結果を載せる．
(b)はピックアップした血管からスケルトン構造を検出した結果であり，これを用
いて直径を算出した結果が (c)と (d)，曲率を算出した結果が (e)と (f)である．(d)
と (f)の結果に関しては，横軸にスケルトンに沿った線を，縦軸に算出した曲率や直
径の値をとっている．これらのグラフを見ることで，血管の状態を定量的に見るこ
とができる．直径のグラフに関しては，血流に沿った太さのシーケンスを見ること
ができ，曲率のグラフに関しては極大値を観察することで血管の曲がり具合を見る
ことができる．また，seabornを用いて血管の直径や曲率の他値からカラーマップを
作成した．血管の直径に関しては太い部分になる（黒い画素との距離が遠い）ほど
明るい色を示し，血管の曲率に関してはより曲がっている部分（近似した円の半径
が小さい）ほど明るい色を示している．
4.4 生研公開にて収集したデータを用いた実験
2019年 5月 31日と 6月 1日に行なわれた駒場リサーチキャンパス公開 2019にて，
デザインラボチームが行った“血管の音色 Attune” [1]のプロジェクトで収集した，
日本人と外国人の血管データを使わせていただき，今回実装した血管検出を行なっ
た．その結果を図 4.8に示す．なお，図 4.8aの画像のみ，他の画像と比べて大きさ
が違う．
比較してみると，日本人と外国人の血管の大きな違いは見られず，血管の太さに
関しては同様の大きさを示した（平均して約 15ピクセル）．また，血液の色の違い
も入力画像からは特に見られず，それによる処理結果も血管領域の検出具合の差は
なかった．しかし，撮影する際の焦点をどの血管に合わせているかでの差は見られ，
図 4.8a， 4.8e， 4.8gと図 4.8c， 4.8iで違いが見られた．前者は一部に焦点があって
29
(a) 血管領域の検出結果 (b) 図 4.5aのスケルトン構造
(c) 直径の算出結果
(d) 図 4.5cの先端部拡大
図 4.5: 血管の形状特徴量抽出の処理結果（スケルトン構造と直径）．
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(a) 図 4.5b上部のプロット．横軸は画素の x座標，縦軸
は画素の y座標を示す．
(b) 図 4.6aからの曲率の算出結
果．黒は背景，黒に近いほど曲
率は小さく，オレンジに近いほ
ど曲率は大きい．
(c) 図 4.6aの血管に沿った曲率の変化．横軸は血管の軸
方向のインデックス（図 4.6aの上からつけた），縦軸は
曲率を表す．
図 4.6: 血管の形状特徴量抽出の処理結果（曲率）．
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(a) 図 4.5b下部のプロット．横軸は画素の x座標，縦軸
は画素の y座標を示す．
(b) 図 4.7aからの曲率の算出結
果．黒は背景，黒に近いほど曲
率は小さく，オレンジに近いほ
ど曲率は大きい．
(c) 図 4.7aの血管に沿った曲率の変化．横軸は血管の軸
方向のインデックス（図 4.7aの上からつけた），縦軸は
曲率を表す．
図 4.7: 血管の形状特徴量抽出の処理結果（曲率）の続き．
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(a) (b)
(c) (d)
(e) (f)
(g) (h)
(i) (j)
図 4.8: 駒場リサーチキャンパス公開 2019で収集したデータを用いた血管検出．左
が入力画像，右が実装した手法による検出結果． 4.8a～ 4.8dは英語を公用語とする
方によるデータ， 4.8e～ 4.8jは日本語を公用語とする方によるデータである．
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おらずボヤけている箇所があるが概ね血管領域として検出できている，後者は，焦点
の合っている部分が局所的で，その部分しかクリアに血管領域として残っていない．
4.5 喫煙経験と指先毛細血管の相関
(a) 0 M 20 (b)
(c) 0 F 30 (d)
(e) 0 F 40 (f)
図 4.9: 2019年 11月から 12月にかけてとった指先毛細血管データを用いた血管検
出．左が入力画像で，右が実装した手法による検出結果である． 4.9a， 4.9c， 4.9e
のキャプションは，”Smoking Index 性別 年代”を表す．
2019年 11月から 12月にかけて，喫煙経験と指先毛細血管の関連性を見るため，
東大生研の松永研究室が主催となって，20代以上の方を対象に指先毛細血管のデー
タをとった．そのデータを使わせていただき，今回実装した血管検出を行なった．そ
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(a) 600 M 50 (b)
(c) 100 M 30 (d)
(e) 75 F 30 (f)
図 4.10: 2019年 11月から 12月にかけてとった指先毛細血管データを用いた血管
検出．左が入力画像で，右が実装した手法による検出結果である． 4.10a， 4.10c，
4.10eのキャプションは，”Smoking Index 性別 年代”を表す．
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の結果を図 4.9と図 4.10に示す．図の左は実際にとったデータ，右は今回実装した手
法による検出結果である．喫煙の頻度は喫煙指数（Smoking Index；Brinkman Index
とも呼ばれる） [5]で表し，これは 1日にタバコを吸う本数と最新の喫煙年数をかけ
たものである．
図 4.9と図 4.10を比べると，大きな違いの一つに毛細血管の分岐と毛細血管の先
端の距離が違うことが挙げられる．非喫煙者の結果を観察すると，図 4.9cの方の真
ん中に太い毛細血管の分岐は見られるものの，多くの毛細血管が一本で伸びており，
分岐の数が少ない．それに対し，図 4.10a， 4.10eの方の血管が顕著で，分先端と毛
細血管の分岐が多く見られた．
また，血管領域の交差の数や捩れ，蛇行の数も違いとしてあげられる．非喫煙者
の血管画像からの検出結果ではほとんど見られなかったが，喫煙者のデータからは
散見された．特に図 4.10c， 4.10eは先端部分や爪から離れた部分（画像の下）に多
く見られた．
検出結果に関しては，喫煙者と非喫煙者のデータの違いとして，血管領域と背景
の色の差も挙げられる．これにより，非喫煙者より喫煙者の方が，検出結果の血管領
域に潰れてしまってU字型にならない血管がより多く含まれている．これは，血管
領域と背景のコントラスト差が起因していると考えられ，非喫煙者のデータに関し
てははコントラスト差が大きいので，血管領域の検出の際にU字型が崩れずキレイ
に検出でき，喫煙者のデータは背景も赤みがかっており血管領域とのコントラスト
の差が小さいので，検出結果の一部に潰れてしまったものが含まれると考えられる．
4.6 複数深度の画像による血管検出
3.3.3にて述べたように，同じ範囲の毛細血管画像を複数深度により撮影し，画像
の位置合わせを行ってからブレンドしたものを入力画像として用いるとどのように
結果が変わるかを実験した．結果は図 4.11の通りである．一枚の画像から処理した
結果は，焦点のズレにより血管が潰れてしまったり，塊のような構造が残ってしまっ
たりする懸念があったが，複数の深度から撮影した画像を用いた処理の結果からは，
より多くの血管が検出されたり，よりはっきりと各毛細血管の構造が見えたりした．
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(a) 複数深度の重ね合わせの画像 (b) 一枚の画像
図 4.11: 複数深度の画像による血管検出．
4.7 課題
　本研究にて実装した手法や抽出手法にはいくつかの限界がある．特に，撮影さ
れた血管画像の条件や検出手法，曲率の算出についてどのような制約や懸念がある
かを以下に述べる．
4.7.1 失敗例
(a) 入力画像（光を含む） (b) 今回実装した手法による検出結果．
図 4.12: 顕微鏡の光を含む画像による処理結果．反射した光の淵がエッジとして検
出され，管状構造として残ってしまっている．
指先毛細血管の画像によっては，うまくいかない例も存在する．1つ目に，撮影す
る際に顕微鏡の光が差し込んでしまう例が挙げられる（図 4.12）．このような血管
に対し血管領域の検出を行なうと，図 4.12bのように光の境界がエッジのように検
出され，Frangiフィルターで防ぎきれない部分が結果として残る．そのため，光に
よって隠された血管が検出されない．同様に，血管画像の撮影のために塗ったオイ
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ル（4.1節参照）に水泡が含まれている場合も，水泡の淵がエッジとして検出されて
しまい，水泡にかぶっている血管は血管領域として残らない．
4.7.2 血管の検出手法
(a) 入力画像
(b) 入力画像の一部 (c) (b)の検出結果
図 4.13: 血流の有無による検出結果の違い．
人間の血は常に血管を巡っている．また，毛細血管はとても微細（数十～数百μ
m）なので，血管の部分によっては血液がない部分も存在する（図 4.13bの緑丸部
分）．このような画像から血管領域を検出すると，図 4.13cのように，血管領域が途
中で切れてしまう．二値化処理を軸に検出を行なうと，血液の流れていない箇所は，
血管が存在していても背景と同化するような明るさになる．よって，毛細血管が分
かれるような結果になってしまう．
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第 5 章
結論
　本研究では，ヒト指先毛細血管の観察と健康状態の診断に関連性があることをま
とめ，定性的な血管の形状観察のために毛細血管画像から見える血管領域の検出を
自動で行なう手法として，管状構造を強調するFragiフィルターとヒステリシス処理
による日亜処理を組み合わせたものを用いた．また，一枚の画像だけではなく，焦
点深度の異なる複数の血管画像を重ね合わせ合成した画像からも血管領域を検出し
た．これらにより，検出できる血管領域が従来の入力画像の条件や二値化処理より
も拡大されていることを示した．
さらに，その結果から定量的に求められる血管の曲がり具合と太さという特徴量
を抽出し，適切に形状特徴量が抽出されていることを確認した．実験では，公用語
や喫煙経験でカテゴライズして血管の形状に違いが見られるか，今回実装した手法
で確かめた．前者に関しては得意違いは見られなかったが，後者では血管領域のつ
ぶれ具合や蛇行の頻度の違いを見ることができた．
5.1 今後の展望
今回は，血管領域の検出に関し有用なフィルターや画像処理を組み合わせて用い
たり，マニュアルに深度を変えて重ね合わせした画像を入力として用いたりした．前
者に関しては，先端部における検出は綺麗にできていたが，先端でない部分（入力
画像の下の部分）において血管とそうでない部分の色差（グレースケールの明るさ
の違い）が小さいことにより，血管によっては潰れて検出されてしまった部分があ
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る．そのため，このような血管に対しても頑健に検出できるようなテクニックを新
たに構成する必要がある．
また後者に関しては，今回の実験により，一枚の画像から広範囲の毛細血管の検
出を安定して行なうことは難しく，かつ複数深度の画像による検出の方がより多く
の血管を捉えられていることがわかった．しかし，深度を変える幅や画像の位置合
わせがマニュアルであることが懸念としてあげられる．よって，より正確な入力画
像を用意するためには，動画でキャプチャーしてその撮影内で深度を自動的に変化
させるようなシステムを構築することが有効である考えられる．
さらに，形状特徴量として血管の太さや曲率を抽出したが，喫煙者と非喫煙者の
データから算出した値からは，特に大きな違いを見ることができなかった．これに
は，より多くのカテゴリーによる検討や，他の特徴量を考慮する必要があると考え
られる．血管の太さは 1.1節で述べたように強皮症や皮膚筋炎などの区別に有用で
あり，曲率やそのグラフからは大きな振動を伴う作業を行なう前後の違いなどを観
察することができる．他にも単位面責あたりの血管の本数（血管の密度）や血管の
先端列からの距離などがこれまでの研究や今回の実験で示唆されうる特徴量として
見ることができると考えられる．
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